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Abstrak 
Program promosi melalui berbagai media untuk meningkatkan dan menguatkan rekrutmen 
mahasiswa yang terdistribusi pada setiap program studi secara ideal dan setara diperlukan untuk membuat 
perguruan tinggi selalu bertumbuh. Demografis mahasiswa dapat menjadi karakteristik khusus dalam 
memilih program studi. Begitu pun lata belakang pendidikan mahasiswa dan keluarga. Berdasarkan 
masalah yang telah dikemukakan sebelumnya, maka peneliti tertarik untuk melakukan penelitian terkait 
data pendaftaran mahasiswa. Secara spesifik pengolahan terhadap data secara konseptual dapat 
dilakukan menggunakan proses Data Mining. Salah satu proses dari Data Mining yang dapat memberikan 
pengetahuan tentang keterkaitan antar variabel data adalah Association -Rule Mining. Metode yang 
digunakan yaitu Predictive Apriori sebagai metode asosiasi untuk mengekstrak profil mahasiswa dari 
universitas untuk mendapatkan wawasan yang lebih baik tentang apa yang harus dilakukan tim pemasaran 
untuk memperkuat kampanye pemasaran.  Data tersebut akan diolah sehingga dapat dikenali karakteristik 
atau pola dari data-data yang ada dengan harapan dapat memberikan pengetahuan untuk dapat 
meningkatkan efektivitas promosi dan rekrutmen mahasiswa. Metode tersebut menghasilkan total 44456 
rules, yang selanjutnya dilakukan filter berdasarkan rules yang mengandung atribut Prodi dan ni lai 
akurasi minimum 90% (0.9). Rules yang dihasilkan akan dijadikan saran ajuan terhadap bagian 
pemasaran untuk melakukan pola roadshow atau promosi sesuai pola yang telah terbentuk.  
 




 As a growing University, there is definitely a need for promotional programs through various 
media to increase and strengthen the recruitment of students who are distributed in each course of study 
ideally and equally. The demographic aspects of the students may be a special characteristic in choosing 
a course of study. Based on the problems that have been raised before, the researchers are interested in 
conducting research related to student registration data. Specifically, the processing of data conceptually 
can be done using the Data Mining process. One of the processes of Data Mining that can provide 
knowledge about the interrelationship between data variables is Association -Rule Mining. Predictive 
Apriori used as an association method to extract student  profiles from universities to gain better insight 
into what marketing teams should do to strengthen marketing campaigns. The results of this study are 
44456 number of rules produced by the method, and then filtered by the containment of Prodi attribute and 
the minimum accuracy score of 90% (0.9). The rules that found and filtered then proposed to the marketing 
department to follow as the promotion pattern on their roadshow schedule. 
 




Menurut data yang dikeluarkan FORLAP RISTEKDIKI, Indonesia memiliki lebih dari 3000 
perguruan tinggi dan 585 di antaranya merupakan perguruan tinggi swasta dan masih banyak lagi jenis 
perguruan tinggi swasta lainnya seperti institut, akademi, dan politeknik. 127 di antaranya berada di D.I. 
Yogyakarta, tentunya lebih dari itu jika memasukkan PTN ke dalam perhitungan [1]. Dengan banyaknya 
institusi tersebut maka  persaingan di antara mereka tentunya cukup tinggi. Artinya kerja tim marketing 
khususnya untuk PTS harus lebih keras agar bisa menarik dan membujuk calon mahasiswa untuk 
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bergabung. Selain dari akreditasi lembaga, efektivitas dan efisiensi tim pemasaran dap at memberikan 
pengaruh yang sangat besar terhadap penerimaan calon mahasiswa. Jadi, mereka butuh semacam strategi 
agar bisa unggul dari kompetitor lain dalam hal promosi atau kampanye pemasaran. Promosi atau 
kampanye pemasaran merupakan salah satu hal yang harus dilakukan untuk membawa kesuksesan bagi 
perusahaan atau institusi. Menurut Kotler dan Keller, Konsep pemasaran menekankan bahwa kunci untuk 
mencapai tujuan organisasi yang dinyatakan adalah bahwa perusahaan harus lebih efektif daripada pesaing 
dalam menciptakan, menyampaikan, dan mengkomunikasikan nilai pelanggan ke pasar sasaran yang dipilih  
[2]. Dengan penggunaan informasi yang tepat, cara promosi yang efektif atau ke  mana tujuan kampanye 
pemasaran dapat ditentukan untuk mendapatkan hasil yang lebih baik. 
Beberapa tahun belakangan terdapat suatu bidang ilmu yang sangat tren di dunia teknologi 
informasi yang terkait dengan bidang-bidang lain termasuk bisnis yaitu Data Science. Data Science adalah 
sebuah bidang ilmu yang secara khusus mempelajari data, khususnya data yang bersifat kuantitatif atau 
numerik baik yang terstruktur maupun tak terstruktur sehingga data -data tersebut dapat memberikan suatu 
pemahaman terkait masalah atau fakta yang ada  [3][4]. Secara spesifik pengolahan terhadap data secara 
konseptual dapat dilakukan menggunakan proses Data Mining. Salah satu proses dari Data Mining yang 
dapat memberikan pengetahuan tentang keterkaitan antar variabel data adalah Association-Rule Mining. 
Association-Rule adalah sebuah pembelajaran mesin berbasis aturan untuk menemukan keterkaitan antar 
variabel data pada sebuah basis data atau kumpulan data. Pengetahuan yang dihasilkan dari proses ini 
adalah kumpulan-kumpulan aturan yang menyatakan hubungan sebab akibat antar variabel data [5][6]. 
Ada beberapa metode yang digunakan untuk penambangan aturan asosiasi yaitu Apriori, FP-
Growth, dan Predictive Apriori. Apriori akan baik digunakan jika ada hubungan antara atribut yang 
dianalisis. Dan salah satu penggunaan aturan asosiasi adalah untuk menganalisis perilaku pelanggan dan 
strategi promosi dan pemasaran produk menggunakan metode apriori[7][8][9][10]. Bentuk implementasi 
lain dari aturan asosiasi adalah untuk mendukung strategi promosi perguruan tinggi menggunakan metode 
Apriori[11]. Penelitian tentang analisis pola penjualan produk juga menggunakan apriori sebagai metode 
dan menghasilkan 6 aturan terbaik dengan menggunakan dukungan minimum 40% dan kepercayaan 
minimum 60%[10]. Penelitian[12] dilakukan dengan membandingkan waktu evaluasi antara metode apriori 
dan FP-growth terhadap penjualan paket sembako. Hasil penelitian menyatakan bahwa dengan metode 
apriori, apriori menghasilkan 8 aturan terbaik dengan dukungan minimum 0,06 dan kepercayaan minimum 
0,01 dengan tingkat akurasi 35%. Sedangkan metode FP-Growth menghasilkan 14 aturan terbaik dengan 
menggunakan minimal support 0,06 dengan tingkat akurasi 84%. 
Universitas Mercu Buana Yogyakarta memiliki 13 program studi pada jenjang sarjana (S1) dengan 
bidang keilmuannya masing-masing. Sebagai Universitas yang berkembang, pasti perlu adanya program 
promosi melalui berbagai media untuk meningkatkan dan menguatkan rekrutmen mahasiswa yang 
terdistribusi pada setiap program studi secara ideal dan setara. Daerah asal mahasiswa pelamar 
dimungkinkan dapat menjadi karakteristik khusus dalam memilih program studi. Begitu pun profil dari 
mahasiswa itu sendiri seperti a sal jurusan, asal sekolah dan lain-lain. Sehubungan dengan hal tersebut, maka 
untuk melakukan penguatan rekrutmen mahasiswa pada program studi tertentu dapat dilakukan dengan 
mengetahui karakteristik spesifik dari data mahasiswa sehingga dapat diharapkan hasil promosi yang tepat 
sasaran.  Di mana pada sebelumnya kecenderungan promosi yang dilakukan masih sebatas mendatangi kota 
– kota dengan frekuensi jumlah mahasiswa yang besar tanpa spesifik melihat keterkaitan antara minat calon 
mahasiswa terhadap Prodi, sehingga proses promosinya masih umum. 
Oleh karena itu, penelitian ini akan dilakukan dengan memanfaatkan metode asosiasi untuk 
mengekstrak pola dari profil mahasiswa untuk mendapatkan wawasan yang lebih baik tentang apa yang 
harus dilakukan tim pemasaran untuk memperkuat kampanye pemasaran berikutnya. Data tersebut akan 
diolah sedemikian rupa sehingga dapat dikenali karakteristik atau pola dari data -data yang ada dengan 
harapan dapat memberikan pengetahuan untuk dapat meningkatkan efektivitas promosi dan rekrutmen 
mahasiswa. Metode Predictive Apriori dipilih karena metode tersebut merupakan bentuk yang lebih 
mutakhir dari metode Apriori. Diharapkan dengan mengimplementasikan metode yang lebih mutakhir 
maka hasil dari metode tersebut akan lebih baik. 
 
2. Metode Penelitian 
Pada tahap ini akan dijelaskan alur dari jalannya penelitian ini. Dimulai dengan pengambilan data 
atau Data Aqcuisition, kemudian tahap Pre-Processing untuk memastikan data siap digunakan, kemudian 
data yang telah bersih dan siap digunaka n akan di analisis menggunakan metode Predictive Apriori untuk 
mendapatkan aturan asosiasi berdasarkan dari data yang dimiliki, dan yang terakhir adalah interpretasi dari 
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Gambar 1. Flowchart penelitian. 
 
2.1. Data 
Data yang digunakan pada penelitian ini adalah data mahasiswa dari seluruh program studi sarjana 
(S1) yang ada di Universitas Mercu Buana Yogyakarta dari rentang tahun 2016 – 2020 dengan total data 
berjumlah 10.146 baris data. Tabel 1 berikut adalah gambaran umum dari bentuk data yang digunakan pada 
penelitian ini. 
  
Tabel 1. Sampel data . 
No Prodi Provinsi Pendapatan orang Tua Pekerjaan Orang Tua Asal Sekolah 
1 Ilmu Komunikasi JAMBI <1000000 Buruh SMA Payakumbuh 
2 Informatika JAMBI 2000000 - 2500000 Lainnya MA Nurul Hidayah 
3 Ilmu Komunikasi JAMBI >3000000 Swasta SMA N 2 Tanjung Jabung 
4 Psikologi GORONTALO >3000000 PNS MA Mubarok 
5 Psikologi JAMBI 1000000 - 2000000 PNS SMA N 1 Tanjung jabung 
 
2.2. Pre-Processing 
Pada tahap Pre-Processing ini terdapat beberapa langkah yang dilakukan untuk mempersiapkan 
data mentah menjadi data yang siap digunakan untuk proses data mining selanjutnya. Langkah-langkah 
tersebut meliputi: pengisian missing values, dan transformasi data. 
 
2.2.1. Transformasi Data  
Pada tahap transformasi data ini, beberapa kolom data (atribut) akan ditransformasikan menjadi 
bentuk yang lebih general dan mudah untuk di proses. Bentuk transformasi yang akan dilakukan terhadap 
data mentah yang dimiliki adalah pada kolom Pendapatan Orang Tua dan Asal Sekolah. Seperti yang 
terlihat pada Tabel 1, data Asal sekolah masih berupa rincian asal sekolah dari masing-masing mahasiswa. 
Sehingga akan dikelompokkan menjadi 3 jenis sekolah yaitu SMA, SMK, dan MA. Begitu juga dengan 
kolom Pendapatan Orang Tua yang akan di transformasikan menjadi kode seperti <1000000 = A, 100000 
– 2000000 = B, 2000000 – 2500000 = C, 2500000 – 3000000 = D, >3000000 = E. Tabel 2 berikut ini 
adalah contoh dari hasil transformasi dataset. 
 
Tabel 2. Hasil transformasi data . 
No Prodi Provinsi Pendapatan orang Tua Pekerjaan Orang Tua Asal Sekolah 
1 Ilmu Komunikasi JAMBI A Buruh SMA 
2 Informatika JAMBI C Lainnya MA 
3 Ilmu Komunikasi JAMBI E Swasta SMA 
4 Psikologi GORONTALO E PNS MA 
5 Psikologi JAMBI B PNS SMA 
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2.2.2. Pengisian Missing Values 
Dataset yang digunakan memiliki missing values pada bagian asal sekolah, pendapatan orang tua 
dan pekerjaan orang tua, karena sifat form pada asal sekolah saat pengisian data adalah text box. Sehingga 
dimungkinkan adanya ketidaklengkapan data yang diberikan. Sedangkan pada data pendapatan orang tua 
dan pekerjaan orang tua tidak di set sebagai required field sehingga juga diperbolehkan kosong. Agar data 
dapat digunakan dengan utuh tanpa ada yang dihapus karena mengandung missing values, dibutuhkan 
mekanisme untuk memperkirakan nilai untuk menggantikan missing values yang ada pada data tersebut. 
Terdapat berbagai mekanisme yang dapat dilakukan untuk menangani missing values yang terjadi pada 
sebuah dataset. Dari mekanisme yang sangat sederhana seperti menghapus baris data yang mengandung 
missing values yang akan mengakibatkan data berkurang sehingga informasi-informasi nya yang dapat di 
akuisisi juga berkurang. Terdapat juga sebuah mekanisme pengisian missing values menggunakan mean 
(untuk data numerik) atau mode (untuk data nominal) yang tidak efektif untuk jumlah missing values yang 
banyak karena akan menimbulkan bias. Hingga mekanisme mutakhir yang menggunakan machine learning 
[13]. Mekanisme pengisian missing values yang digunakan pada penelitian ini adalah menggunakan metode 
K-NN [14][15]. Menggunakan tools RapidMiner dalam pengisian missing values, skema penanganan 
missing values menggunakan metode K-NN dapat dilihat pada Gambar 2 dan Gambar 3 berikut. 
 
 
Gambar 2. Skema missing values imputation. 
 
 
Gambar 3. Metode K-NN. 
 
Pada Gambar 2 dapat dilihat skema pengisian missing values yang mengharuskan dataset yang 
akan diisi missing values-nya menggunakan metode K-NN untuk di set labelnya terlebih dahulu, karena 
penelitian ini ingin menonjolkan profiling mahasiswa untuk setiap Prodinya, sehingga label dari datanya 
akan ditujukan kepada data Prodi. Pada Gambar 3 dapat dilihat pengaturan paramet er untuk metode K-NN 
menggunakan k = 5 dengan parameter lainnya bersifat default. Hasil perubahan dari pengisian missing 
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Gambar 4. sebelum penanganan missing values 
 
 
Gambar 5. Setelah Penanganan missing values menggunakan K-NN imputation. 
 
2.3. Predictive Apriori 
Predictive Apriori di kembangkan oleh Scheffer [16]. Metode ini menggunakan nilai support yang 
lebih besar dan ditukar dengan nilai confidence yang lebih tinggi pula dan akurasi dihitung dalam Bayesian 
Network. Hasil dari algoritma ini memaksimalkan nila i akurasi untuk data -data yang akan datang. 
Algoritma ini menghasilkan jumlah rules sesuai dengan yang di spesifikasikan oleh pengguna. Algoritma  
ini didefinisikan sebagai berikut:   
Misalkan D adalah database di mana r adalah record individual yang dihasilkan oleh proses statis 
P, misalkan X → Y menjadi aturan asosiasi. Akurasi prediktif c(X → Y) = Pr (r memenuhi Y | r memenuhi 
X) adalah probabilitas bersyarat dari Y ⊆ r mengingat bahwa X ⊆ r ketika distribusi r diatur oleh P [16].  
Fungsi perhitungan akurasi prediktif adalah sebagai berikut:  
 





Di mana 𝐸(𝑐(𝑟) |𝑐̂(𝑟), 𝑠(𝑋)) adalah akurasi prediktif yang diharapkan dari rule r X→Y. nilai 
confidence dinotasikan sebagai 𝑐̂  dan nilai support dari rule nya di notasikan sebagai s(X). 
Pada penelitian ini jumlah rules yang dinginkan adalah pada nilai maksimal dari yang bisa 
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Gambar 6. Predictive Apriori. 
 
Pada Gambar 5 dapat dilihat parameter Predictive Apriori pada jumlah rules diset pada nilai 
default dari yang diberikan oleh RapidMiner yaitu 2.147.483.642, meskipun jumlah rules yang dihasilkan 
mungkin saja tidak akan sebanyak itu karena tergantung dari yang ditemukan berdasarkan data yang 
dimiliki. 
 
2.4. Interpretasi Rules 
Setelah proses pembentukan rules asosiasi menggunakan algoritma Predictive Apriori, rules yang 
dihasilkan akan di interpretasikan sesuai dengan kebutuhan dari permasalahan yaitu pemetaan profil 
mahasiswa berdasarkan masing-masing Prodi, sehingga kombinasi-kombinasi yang tidak sesuai kebutuhan 
akan dihilangkan dari rule set. 
 
3. Hasil dan Pembahasan 
Dari total rules yang telah dihasilkan oleh metode Predictive Apriori yang berjumlah 44456 rules, 
tidak semua dari rules tersebut yang akan digunakan untuk diterapkan dan disampaikan kepada pengambil 
keputusan strategis atau dalam hal ini tim pemasaran dan juga nilai akurasi dari setiap rules-nya harus yang 
di atas 90% (0.9). Proses interpretasi dari rules yang didapatkan harus disesuaikan dengan hasil yang 
diharapkan untuk digunakan selanjutnya. Total terdapat 85 rules yang disaring dari total rules yang 
dihasilkan oleh metode Predictive Apriori. Contoh sampel dari rules hasil penyaringan dapat dilihat pada 
Tabel 3 berikut ini. 
 
Tabel 3. Hasil penyaringan rules. 
No Rules 
1 
JAWA TENGAH=true Swasta=true SMA=false Manajemen=true c=true 20 ==> SMK=9+63 
 true 20    acc:(0.95438) 
2 
NUSA TENGGARA TIMUR=true SMA=false Peternakan=true a=true 16 ==> SMK=true 16    
acc:(0.94431) 
3 
DI YOGYAKARTA=true Buruh=true SMA=false Teknologi Hasil Pertanian=true 33 ==> 
SMK=true 32    acc:(0.94312) 
4 
DI YOGYAKARTA=true Buruh=true SMA=false Pendidikan Bahasa Inggris=true a=true 13 
==> SMK=true 13    acc:(0.93322) 
5 
DI YOGYAKARTA=true Buruh=true SMA=false Informatika=true 40 ==> SMK=true 39    
acc:(0.9527) 
6 SULAWESI SELATAN=true PNS=true Psikologi=true 12 ==> e=true 12    acc:(0.92847) 
7 
NUSA TENGGARA TIMUR=true Buruh=true SMK=true Akuntansi=true 11 ==> a=true 11    
acc:(0.92298) 
8 
DKI JAKARTA=true SMA=false Ilmu Komunikasi=true 9 ==> SMK=true 9    
acc:(0.90902) 
9 SMK=true Sistem Informasi=true 79 ==> SMA=false 79    acc:(0.987) 
… … 
85 
DI YOGYAKARTA=true SMA=false Manajemen=true b=true 82 ==> SMK=true 75    
acc:(0.90476) 
 
Dari Tabel 3 dapat dilihat hasil dari penyaringan rules-rules yang relevan dengan pemecahan 
masalah yang ada pada penelitian ini dengan mengambil rules-rules yang mengandung attribut Prodi 
dengan nilai akurasi minimum 90% (0.9). dari keseluruhan hasil penyaringan rules yang dilakukan, ternyata 
belum mewakili profiling untuk setiap Prodi yang ada. 
Contoh dari interpretasi rules yang dihasilkan dari metode Predictive Apriori adalah sebagai 
berikut: 
Rule 1 : Jawa Tengah =  true, Swasta   = true, SMA = false, Manajemen = true, c = true, SMK = true. 
Interpretasinya adalah = Mahasiswa yang memilih Prodi Manajemen Sebagian besar berasal dari SMK di 
Jawa Tengah yang berasal dari keluarga berlatar belakang pekerjaan Swasta dan kategori penghasilan  C” 
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(di mana C merupakan kategori pendapatan yang ada di rentan 2.5 – 3 juta rupiah). Dari pengetahuan 
tersebut, langkah yang dapat dilakukan untuk meningkatkan efektivitas promosi perguruan tinggi adalah 
melakukan roadshow ke SMK yang berada di Jawa Tengah untuk memperkuat intake mahasiswa dari 
wilayah tersebut untuk Prodi Manajemen. Terkait dengan latar belakang ekonomi mahasiswa manajemen 
yang terpola berada di kategori C, maka tidak perlu dilakukan d iskon pendaftaran atau beasiswa pendaftaran 
karena sudah dianggap mampu. Contoh lain dari interpretasi rule menjadi saran strategi promosi adalah 
rules 4: DI Yogyakarta = true, Buruh = true, Pendidikan Bahasa Inggris = true, a  = true, SMK = true. 
Interpretasinya adalah = Mahasiswa Pendidikan Bahasa Inggris sebagian besar berasal dari Yogyakarta 
yang orang tuanya bekerja sebagai buruh dan kategori pendapatan berada pada kategori a  (berada di range 
0 – 1 juta rupiah). Sehingga strategi marketing-nya untuk dapat memperkuat animo calon mahasiswa untuk 
Prodi tersebut adalah memberikan diskon atau promo tertentu pada saat roadshow di Yogyakarta dan di 
sekolah SMK untuk siswa-siswa sekolah yang berasal dari keluarga yang ada di kategori ekonomi “a”. 
Hasil dari penelitian ini nantinya akan menjadi usulan dan pengetahuan yang dapat digunakan 
untuk teknis strategi pemasaran tergantung pada profil mahasiswa pada setiap Prodi untuk memperkuat 
promosi perguruan tinggi. Profil mahasiswa yang dimaksud adalah demografi mahasiswa seperti asal 
daerah asal sekolah dan juga latar belakang ekonomi keluarga yang dilihat dari kategori pekerjaan orang 
tua dan kategori pendapatan orang tua. 
 
4. Kesimpulan 
Dari permasalahan yang dikemukakan sebelumnya bahwa pola dari profil mahasiswa dapat 
memudahkan dan mengoptimalkan kinerja dari tim marketing universitas dalam pemasaran dan promosi 
perguruan tinggi dapat diselesaikan menggunakan model association rule mining. Meskipun masih belum 
terpetakan secara adil untuk setiap Prodi dan sesuai yang diharapkan bahwa setiap Prodi akan memiliki 
profil yang khas dari sisi demografis mahasiswanya, karena terdapat missing values sehingga data yang real 
tidak dapat digunakan dan persebaran mahasiswa setiap Prodi yang jumlahnya bisa jadi tidak merata 
sehingga frekuensi dari setiap itemset tidak dapat di ekstrak sepenuhnya. Hasil ini akan diharapkan dapat 
membantu dalam strategi promosi perguruan tinggi ke depannya.  
Saran untuk kelanjutan dari penelitian ini adalah dengan menggunakan jumlah attribute yang lebih 
banyak lagi dan mencoba model-model data mining gabungan untuk mengoptimalkan hasil seperti proses 
balancing data untuk masing-masing Prodi menggunakan Class Balancing Methods. 
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